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基于 EM-PCNN 的果园苹果异源图像配准方法
 

周煜博，刘立群※ 
（甘肃农业大学信息科学技术学院，兰州 730070） 

 

摘  要：针对果园环境下双目采集系统采集的飞行时间（Time of Flight，ToF）与可见光异源图像间匹配精度差的问题，

该研究提出一种基于局部峰值的目标显著区域提取策略及最大期望算法的脉冲耦合神经网络分割的 ToF 与可见光果园苹

果图像配准方法。首先，利用高斯差函数计算可见光图像中显著性区域，对可见光图像的红绿分量进行预处理；然后，

以图像局部灰度值的二维正态分布作为目标分量，使用 Otsu 提取具有固定阈值的前景作为局部峰值提取策略，对 ToF 与

可见光图像初步筛选特征区域，利用最大期望算法改进脉冲耦合神经网络（Pulse Coupled Neural Network，PCNN）动态

阈值，使用局部图像梯度计算链接强度计算链接强度，利用图像区域方差改进终止条件，提出一种基于最大期望的脉冲

耦合神经网络（Pulse Coupled Neural Network based on Expectation Maximization，EM-PCNN）算法对预选区域进行精细化

分割；接着计算连通区域不变矩，利用不变矩特征原理寻找目标中心同名点，进一步筛选特征区域；最后，同名点进行

随机抽样一致算法（Random Sample Consensus，RANSAC）提纯，将提纯后的同名点坐标代入变换模型计算模型参数，

完成配准。在不同光照条件下均方根误差达 3.05～4.75，配准点达 3～5。EM-PCNN 算法对两组 ToF 置信图像分割

的准确率分别为 96.62%和 73.84%。试验结果表明该方法对双目采集系统采集的 ToF 与可见光异源果园苹果图像可实

现较好配准效果，且对图像平移、旋转、缩放均具有可抗性。研究结果对 ToF 与可见光异源图像在果园环境下自动配准

提供了技术参考。 
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0  引  言  

在果园作业中，农业采摘机器人实施自动化采摘成

功的关键是其视觉系统对果实的准确识别。采摘机器人

的视觉研究中最具潜力的是飞行时间（Time of Flight，

ToF）图像与彩色图像进行异源图像信息融合的技术，其

采集的图像具备多种不同属性，如光照不变性、空间层

次性、近红外感知性、辨析数据的可靠性。图像配准是

异源图像中一项关键的预处理技术。通过配准将两种图

像数据变换至同一坐标系下，结合空间信息和语义信息

以充分发挥 ToF 图像和可见光图像的优势，弥补单一数

据源的局限性。 

目前图像配准方法分为基于点特征、基于区域特征

和基于深度学习的配准方法。其中，尺度不变特征变换

（Scale-Invariant Feature Transform，SIFT）算法[1]和加速

鲁棒特征（Speeded Up Robust Features，SURF）[2]算法是
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目前两种典型的基于点特征的配准算法, 对空间、幅度变

化具有一定的鲁棒性。但 SIFT 算子对同源图像间的配准

表现稳定，而在异源中表现不太理想[3]。因此学者们对点

特征配准算法进行了研究和改进。Paul 等[4]提出了一种改

进的各向异性尺度空间 SIFT 算法，解决了运算中细节丢

失的情况。冯娟等[5]使用 SURF 算法提取待配准 ToF 图像

的尺度不变特征，欧式距离作为判断特征相似性的测度

完成匹配。周薇等[6]使用 Harris 提取 ToF 和可见光图像中

角点作为特征点，利用互相关系数提取的图像间信息和

邻域的支持强度实现特征点匹配。Zeng 等[7]利用形态学

梯度法提取图像的粗糙边缘，将其视觉特征对齐为单一

相似类型；其次，利用 C_SIFT 算子对其边缘进行特征点

检测和提取，完成可见光和红外图像的配准，且配准精

度较好。但在果园作业的复杂环境中，可见光图像与 ToF

图像间成像机理完全不同，成像角度有一定偏移，图像

上同名点灰度值一般不具备线性变换关系，使得依赖于

图像点特征信息的配准方法失效。 

在基于深度学习的配准方面，Zhang 等[8]提出了使用

VGG（Visual Geometry Group）搭建孪生卷积神经网络进

行像素级深度密集特征提取，取得了良好的配准效果。

Hughes 等[9]提出了三步框架网络，由粗匹配、精准匹配

和误匹配 3 个子网络组成。其中粗匹配和精准匹配采用
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伪孪生网络结构，对手动配准的数据集进行训练，实现

端到端的异源大幅图像配准。魏泓安等[10]对异源配准网

络的适用性进行了分析，结果表明异源图像间几何特征

上的差异性导致网络参数增多，会比同源图像消耗更多

计算量，训练和预测效率难以提升。同时，基于深度学

习的配准需要大量的已配准图像，其中一组异源图像就

需要通过上百个手动选择的连接点来对齐图像，耗费大

量人力物力。 

在基于区域特征的配准方面，Schwind 等[11]提出了基

于目标轮廓特征的形状上下文描述算子，利用形状相似

性对两幅图像进行匹配。区域特征是通过图像分割算法

把图像中具有高对比度闭合区域分割出来，如图像中的

水域、湖泊、田地、森林、建筑等。Nguyen 等[12]分别在

光学影像和点云数据中提取建筑面，然后使用图形转换

匹配（Graph Transformation Matching，GTM）进行建筑

面的匹配，该方法可以确定各建筑面中心相对位置，进

而进行配准。脉冲耦合神经网络(Pulse Coupled Neural 

Network，PCNN)因其在复杂环境下对近红外目标的分割

效果显著而独树一帜，用于分割区域面特征获取果实中

心点。贺付亮等[13-14]提出基于点火图灰度的 PCNN 自适

应终止条件，在红外目标分割上能实现自适应终止。Wang

等[15-16]引入了灰狼优化算法和图像自适应机制，能根据

图像特征自适应 PCNN 参数。许晓路等[17]提出了分层阈

值的 PCNN 简化模型，在红外目标分割上取得了很好的

成果，但是仅适用于目标与背景明确。PCNN 在果园复杂

环境下被灰度相近树叶或树枝遮挡的果实分割仍存在过

（欠）分割，重叠果实不能分离的情况。鉴于 PCNN 对近

红外目标的分割优缺点，本研究结合最大期望

（Expectation Maximization，EM）算法对 PCNN 进行改进，

用于果园图像区域特征的分割。 

为提高 ToF 与可见光双目采集系统对图像配准的精

度和鲁棒性，本研究从分析果园复杂环境中果实特点出

发，基于果实在可见光与 ToF 图像中呈现结构相对稳定、

几何特征易提取的特点，提出一种基于局部峰值的目标

显著区域提取策略及最大期望算法的脉冲耦合神经网络

分割的 ToF 与可见光果园苹果图像配准方法，以果实为

区域特征对图像进行精准配准，为果园复杂环境的异源

图像配准提供了思路。 

1  材料与方法 

1.1  双目采集系统建立和图像获取 

试验使用 ToF 相机与可见光相机，建立果园环境双

目采集系统。采用德国 Basler 公司 ToF 相机[18]，自带光

源发射波长为 850 nm、误差±30 nm，视场（H×V）为

57°×43°。ToF 图像分为强度图、深度图、置信图和 3D

点云图[19-20]。本文使用置信图作为试验图像。可见光相

机采用佳能公司彩色数码相机，传感器类型为 CCD，有

效像素 141 万。将 ToF 相机与可见光相机平行固定于相

机支架上构成双目采集系统。 

为与苹果采摘机器人实际作业情况保持一致，本研

究以果园环境中自然生长的苹果作为试验对象，使用双

目采集系统进行多角度拍摄，拍摄距离 0.5～1.5 m，图像

分辨率采用 640×480 像素。试验采集地点：甘肃省天水

市果树研究所果园。采集图像分 4 个时间段，包括 10:00、

12:00、15:00、18:00，分别在晴天顺光、晴天逆光、遮阴

弱光 3 种光照条件下采集，并且每组 ToF 和可见光图像

间均存在平移、空间旋转、缩放等情况，采集图像数量

共 4 000 幅 ToF 与可见光图像试验数据。采集图像均包含

苹果、枝干、树叶和复杂果园环境。 

1.2  可见光图像预处理 

为了抵消可见光图像在不同光照条件下造成的成像

差异，以苹果果实为主体，提取可见光图像的颜色特征。

可见光图像预处理操作步骤如下：对图像使用不同尺度

的高斯差函数进行颜色特征滤波，形成特征图。将这些

特征图融合为一幅显著图，显著图中的显著值反映各个

位置视觉显著性，显著值大的位置成为注意焦点。 

对红绿分量进行重新定义[21]： 

 ( , ) ( ) ( )RG c s R c G c  ○－ ( ) ( )G s R s  （1） 

式中○－为用定义为中央的特征子图减去定义为周边的特

征子图，R、G 分别为重新定义后的红、绿色分量。其中，

{2,3,4}c ，而 s c   ， {3, 4}  。生成可见光显著图

用以配准。 

1.3  基于局部峰值的目标显著区域提取策略 

1.3.1  目标的局部峰值特性判据 

空间域上，选取 ToF 相机采集的置信图像与预处理

后的可见光图像作为提取对象。ToF 置信图和预处理后的

可见光图像中果实目标在局部通常表现为整体灰度显

著，其整体灰度在局部呈现为峰值，但在全局不一定为

最大，所以在空间域上，利用此特性，可以找到一种判

据以区分目标和复杂背景。 

含有果实目标的 ToF 置信及可见光果园图像可以表

示为 

 ( , ) ( , ) ( , ) ( , )t cF x y f x y b x y b x y    （2） 

式中 F(x,y)为图像在(x,y)处灰度值，ft(x,y)为目标分量，

b(x,y)为背景分量，bc(x,y)为复杂背景分量。对于果实目标，

它在局部的灰度值应该呈峰状特性，近似为二维正态分

布，即目标分量 ft(x,y)可以近似描述为 

   2 2

2 2
1 2

1
( , ) exp ,( , )

( , ) 2

0,( , )

oi oi
i

t i i

i

x x y y
I x y x y

f x y

x y
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

                 


 

（3） 

式中 φi 为第 i 个目标区域， oix 和 oiy 为第 i 个目标区域的

中心点坐标， 2
1i 和 2

2i 分别为 x 维、y 维的方差，I(x,y)为

第 i 个目标在(x,y)处的强度。对于果实目标，取果实区域

中随机一点 ( , )x y  ，其任意 2 2 2x y     ，满足

( , )oi oix x y y      。式中 ω 为果实区域半径值，结合

式（2）有 
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2 2 2
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x y 

      
     

    

   其中

 （4） 

图像前景具有一定的强度，背景强度远小于目标强

度，为了加快运算速度，设置 T为一固定阈值，即 I(x,y)>T。

因此式（2）中 b(x,y)项可忽略。即 

 
( , ) ( , )

( , ) [ ( , ) ( , )]
oi oi oi oi

t oi oi c c oi oi

F x y F x x y y

f x y b x y b x x y y

     

     
 （5） 

基于 ToF 相机的成像原理，在同一深度区域内果实

目标的强度略大于树枝、树叶等复杂背景的强度，预处

理后的可见光图像也满足这一特性。因此，可使用 Otsu

阈值分割法，即可将目标与复杂背景区分开，即 

 
Otsu{ ( , ) [ ( , )

( , )]} ( , )
t oi oi c

c oi oi t oi oi

f x y b x y

b x x y y f x y

 

    
 （6） 

运算中判断峰值时，可近似使用棋盘距离代替欧式 

距离，其 max(| |, | |)x y    ，U 为拟合二维正态分布强

度的固定阈值。基于以上理论，提出一种基于局部峰值

的目标显著区域提取策略（Target salient region extraction 

strategy based on local peak, TSE-LP）。其峰值特性判别

式为 

 
2 2

2 2
1 2

Otsu[ ( , ) ( , )]

( ) ( )1
( , ) exp{ [ ]}

2

max( , )

oi oi oi oi

oi oi

i i

F x y F x x y y

x x y y
I x y U

x y

 


     

 
  

  

≤  （7） 

以 ToF 置信图像为例，取果实半径 ω 为 15，提取

31×31 的不同背景下局部图像。图 1 是不同背景下局部图

像对应的三维灰度图。由图 1 可知，取 ω=15 时，只有图

1c、1d 的三维灰度图中有峰值呈正态分布，所以 1c、1d

满足式（7）。因此本文以式（7）作为果实目标判据，

即可将果实目标与普通背景和复杂背景区分开，得到初

步的目标位置。 

 

注：x 轴、y 轴表示原图像横、纵坐标值，像素。 
Note: The x axis and y axis represent the horizontal and vertical coordinate value of the original image，pixel. 

 

图 1  局部峰值图像及其三维图像 

Fig.1  Local peak image and its three-dimensional image 
 

1.3.2  特征显著区域选取步骤 

首先将图像分成小块，并根据图像灰度值预选局部

极大值，具体步骤如下：记图像大小为 m 行 n 列。 

1）数据结构初始化：把图像分为 ω×ω 大小的小块。

设子 块为 xblock 行， yblock 列 ，则 block 2
m

x

    

，

block 2
n

y

    

。初始 xblock 行，yblock列的子块数组，对于

每个元素包含：子块内最大值 Imax，子块内最大值的 x 坐

标 xmax，y 坐标 ymax，局部极大值记为 Sn，将所有元素的

Sn 初始化为 1。 

2）求出每个子块中的 Imax，xmax，ymax，完成对局部

极大值的初步筛选。 

3）从原点开始遍历所有子块，做如下操作：记当前

子块的数据为 Imax1，xmax1，ymax1，Sn1。被比较的子块的

元素为 Imax2，xmax2，ymax2，Sn2，如果 max1 max 2 2
x x


  且

max1 max 2 2
y y


  ，就应比较 Imax1 和 Imax2，如果 Imax1>Imax2，

则把 Sn2 置为 0，否则把 Sn1 置为 0。 

4）完成局部极大值预选后，根据式（7）判断是否

为果实目标。 

1.4  基于最大期望算法脉冲耦合神经网络的显著目标

提取 

PCNN[22-23]以相似性集群和捕获特性为原理将相似

的模式特征归为一类，不相似的特征归入其他类别，这

与聚类分析的基本思想完全一致，可以很好的把它应用

于数据聚类中。但其无法分割灰度相近的目标与背景。

PCNN 以灰度相似捕获过于单调，当目标与背景灰度相差

不大，对分割会造成影响。 

最大期望算法[24]（Expectation Maximization algorithm, 

EM）利用最大似然值来判断元素的分类，这与 PCNN 十

分契合。根据当前点火图重新计算最大似然估计值，同

时点火过程完成灰度相似性集群，提供了更加灵活的聚

类结果。基于此，提出一种最大期望算法的脉冲耦合神

经网络改进模型（improved Pulse Coupled Neural Network 
model based on Expectation Maximization algorithm, 
EM-PCNN）。 

1.4.1  传统 PCNN 模型及图像分割原理 

传统 PCNN 模型结构可用式（8）～（12）所示数学

方程描述。 
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,( ) exp( ) ( 1) ( 1)ij F ij F ij kl kl ij
kl

F n F n V M Y n I      （8） 

,( ) exp( ) ( 1) ( 1)ij L ij L ij kl kl ij
kl

L n L n V W Y n I      （9） 

 ( ) ( )(1 ( ))ij ij ijU n F n L n   （10） 

 
1 ( ) ( )

( )
0 ( ) ( )

ij ij

ij
ij ij

U n n
Y n

U n n





 


，

， ≤
 （11） 

 ( ) exp( ) ( 1) ( )ij ij ijn n V Y n        （12） 

该模型用于图像分割时，神经元与图像中每一个像

素点相对应。模型的输入域主要由反馈输入域 Fij(n)和链

接输入域 Lij(n)两个功能单元组成，分别为（8）、（9）

式。其中，Iij 是经元外部刺激，由输入图像的灰度值表示；

通过链接系数 Mij,kl 和 Wij,kl 与周围相邻神经元(k,l)的上一

次脉冲输出 Ykl(n−1)耦合，VF、VL 分别为其相应的放大系

数。αF、αL 分别决定了反馈输入域和链接输入域的衰减

系数；式（10）表示了调制场 Uij(n)，通过链接强度 β 将

输入域结合；式（11）表示了 PCNN 每一次点火的过程，

将 Uij(n)与上一次迭代的动态阈值 θij(n)进行比较。当满足

Uij(n)>θij(n)时，就会达成点火条件输出 Yij(n)=1。式（12）

表示动态阈值的形成过程，αθ 和Ｖθ 分别为动态阈值的衰

减系数和放大系数。 

传统 PCNN 模型参数多、结构复杂。因此需要对传

统模型进行结构调整和参数优化，增强相同类型脉冲连

接，降低参数整合难度，提高图像分割性能。 

1.4.2  脉冲发生域的动态阈值放大系数改进 

在脉冲发生域，动态阈值是控制 PCNN 迭代输出的

关键参数。在 ToF 图像中果实目标常常表现为灰度值较

高且呈正态分布区域，所以设计动态阈值时希望通过聚

类的方式，让动态阈值放大系数有指向的自适应参数，

在不断迭代中令目标区域最终稳定点火输出。因此选取

最大期望算法改进动态阈值放大系数 Vθ。 

定义已激活神经元集合 X，由于 PCNN 具有的是灰

度集聚性点亮机制，同灰度属性的优先点亮，所以在激

活神经元集合 X 中会包含灰度接近的 ft(x,y)目标区域和

bc(x,y)复杂背景区域。集合 X 在不断点火过程中，直到停

止迭代，目标区域比例是远远大于复杂背景区域。目标

区域存在光滑弧度，即数据满足二维高斯正态分布
2 2

1 2 1 2( , , , , )N      ，将集合 X 分为 X1、X2 二维，μ、同

理，则 

 
2

1 1 1 1 2
2

2 2 1 2 2

, ,
X

X
X

    


    
    

       
     

  （13） 

式中 X1、X2 为集合 X 的两个维度数据，μ、分别为 X1

和 X2 的均值和协差阵，ρ 为相关系数， 2
1 和 2

2 分别为 X

两维的方差。 

取似然函数为样本联合概率密度，记为 
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其中 1 2( , , , )Nx x x 为 X 的 N 个样本。 

极大似然值分别为 
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1
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 （14） 

灰度一致性的前提下，改进的动态阈值放大系数定

义为 

1 2 1 2

1 2

1 2 1 2

1 2 1 2
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（15） 

PCNN 实现的图像分割是一个迭代输出的过程，动态

阈值是控制这个迭代输出过程的关键参数。在 ToF 和可

见光图像中果实常常表现为灰度值相对值较高的区域且

灰度分布满足二维正态分布。 

1.4.3  链接域的链接强度改进 

链接强度调节周围神经元对中心点神经元的影响程

度。在本文中希望保存更多边缘信息，所以使用图像区

域梯度对链接强度进行调整。当图像梯度的幅值越大，

中心像素点的灰度变化越快，离散程度越大。所以一个

较大的捕捉能力才能使得相似神经元同步点火。同样，

图像梯度的幅值越小，一个较小的捕捉能力就能同步点

火。基于以上分析，链接强度 β 与图像梯度的幅值成正

比例。 

 

2 2

1 1

( ) ( )
1

2

M N

i j

f f
x y

M N

 
 

 




   （16） 

式中图像大小为 M×N 个像素；f 为原图像的灰度图。 

1.4.4  模型迭代终止条件 

针对传统 PCNN 模型不能自适应终止，以及出现过

（欠）分割的现象。文献[16]使用信息熵最大作为终止条

件，但熵最大时往往出现过分割现象，将部分同灰度复

杂背景分割。所以引入评价图像区域一致性的方差 2
k

[25]

作为模型迭代终止条件。 

 2 21
( )

k

k i k
i Rk

f f
N




   （17） 

式中 Rk 为需要计算的整体区域，fi 为第 i 点的灰度值， kf 、

Nk 分别为 Rk 区域的平均灰度值和总像素点数。 

评价一致性的指标定义为 

 
2

1 ( )
k

k k
I

R I

w
U

E




    （18） 

式中 wk 为权重，E 为归一化因数： 

 
2

max min( )
( )

2
k

k
R I

f f
E w




   （19） 

式中 fmax、fmin 分别为灰度最大值和最小值。 

当使用 Rk 的像素总数代替权值，即 Rk=wk 时，有： 
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 （20） 

对于一个分割结果图像，UI越大，区域内一致性越好。 

同时，取式（14）中的极大似然值 ̂ 作为判断条件，

预测中心灰度值为 

 ˆ( ) ( )nn f   （21） 

当迭代直平稳时，两次预测中心灰度值会不断贴近。

区域内一致性会根据分割的完整性不断增大，当不断迭

代直到 1( 1) ( )I IU n U n    ， 2( 1) ( )n n     时终

止迭代（其中 1 、 2 为先验值，分别为 3.5 和 80），这

表明输出区域与目标区域已大部分吻合，不再进行更新， 

此时即可停止迭代，输出结果。 

1.4.5  改进的 EM-PCNN 模型 

改进 EM-PCNN 模型流程图，如图 2 所示。该模型

首先在脉冲发生域通过最大期望算法重新定义了动态阈

值放大系数 Vθ(i,j)，以最大期望算法计算的极大似然值 ̂

和 ̂来估算目标区域，实现 Vθ(i,j)参数在每一次的迭代中

的自适应调整，使得 PCNN 的迭代振荡输出无限逼近目

标区域。在调制场 Uij 中，链接强度 β 不再由人为经验或

参数寻优设置，而是定义了图像局部梯度作为链接强度，

实现了参数的自适应，同时也增强了边缘细节。改进模

型的迭代终止条件通过迭代过程中的区域一致性差和最

大期望差决定，终止条件达到时模型终止。 

 
注：F(i,j)代表输入图像在点(i,j)的灰度值；Ykl(n−1)代表上一次点(k,l)处的脉冲输出；Mij,kl 和 Wij,kl 表示与周围相邻神经元的链接系数；(1+βLij)表示通过链接强

度 β 将输入域 Lij结合；Ve和 ae表示动态阈值的放大系数和衰减系数；Uij表示调制场，用以结合反馈输入域和链接输入域。 
Note: F(i,j)represents the gray value of the input image at point (i,j); Ykl(n−1) represents the pulse output at the last point (k,l);Mij,kl and Wij,kl represent the link coefficient 
with surrounding adjacent neurons; (1+βLij) indicates the strength through the link β Combine the input domain Lij; Ve and ae represent the amplification coefficient and 
attenuation coefficient of the dynamic threshold; Uij represents the modulation field used to combine the feedback input domain and the link input domain. 

 

图 2  改进 EM-PCNN 模型流程图 
Fig.2  Flow chart of improved EM-PCNN model 

 

1.5  基于 Hu 不变矩的目标区域轮廓匹配 

对于图像 I(x,y)，如果其分段连续且只有限个点不为

零，则可证明它的各阶矩存在。闭合目标区域的矩是用

所有属于区域内的点计算出来的，因而不太受噪声影响。 

利用归一化中心矩，进而推算出 7 个具有旋转、缩

放或平移性的矩不变量[26]：φi(k)。k 表示为目标区域 i 的

第 k 阶不变矩。文中采用下式对分割后 ToF 图像和可见

光图像的闭合目标区域进行匹配，即： 

 
7

2

1

[ ( ) ( )]ij i j
k

d k k 


   （22） 

式中 φi(k)、φj(k)分别表示可见光图像中第 i 和 j 个闭合目标

区域的第 k 阶不变矩。dij的值越小两个区域的特征越相似。 
对于 ToF 图和可见光图像，检索出来的轮廓数量和

同名点都不尽相同，分别提取两图像的同名点后再对其

进行随机抽样一致算法（ random sample consensus, 
RANSAC）提纯，完成配准。配准流程图如图 3 所示。 
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图 3  配准流程图 

Fig.3  Registration flow chart 
 

1.6  分割结果及配准效果评价 

为了更好的分析分割效果，本文运用以下指标对分割

结果进行定量分析，检测率 SDR，漏检率 SFNR，准确度 SACC。

SDR 用于衡量被检测到的目标确实是真实果实的比例，SDR

越大表示分割的果实目标更精确。SFNR用来衡量该方法对于

目标的漏检程度，SFNR 越小表示果实目标的欠分割程度。

SACC是一个综合考虑了正确性和完整性指标，SACC越大表示

整体分割程度越佳。公式如（23）～（26）所示。 

 100%TP
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S

N N
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
 （23） 
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 100%TP
ACC

TP FP FN

N
S

N N N
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 
 （25） 

式中 NTP为正确分类的像素，NFN 为错分为背景的目标像

素，NFP为被错分为目标的背景像素。 

配准效果使用均方根误差（Root Mean Square Error, 

RMSE）来评价，计算范围为原图像和配准图像映射到同

一灰度的相交区域。 

 

2 2

1

[ ( ) ( ) ]
RMSE

k

i

h i I i

K






 （26） 

式中 K 为图中像素点总和，h(i)为对比图像在 i 点的灰度

值，I(i)为原图像在 i 的灰度值。 

2  试验结果与分析 

本文试验选取双目采集系统采集的图像集中 3 组不

同光照下 ToF 与可见光图像作为试验数据。 

2.1  ToF 与可见光图像配准分析 

为了验证本文算法，选择 3 组不同光照下的 ToF、可

见光图像作为测试数据。晴天顺光情况下，阳光导致图像

过曝，丢失部分细节，配准点为 4 对。晴天逆光情况下，

光照情况适合图像处理，配准点为 5 对。遮荫弱光情况下，

果实目标被树荫遮挡，目标进一步变暗，对比度不够明显，

所以配准点为 3 对。其中，遮荫弱光条件下配准结果如图

4 所示，结果显示可见光图像中果实特征不明显，并且果

实表面明暗不定，导致寻找的配准点不足。 

 
注：图中数字表示配准点序列标号。 
Note: The numbers in the figure represent the serial number of registration points. 

 

图 4  遮荫弱光下 ToF 与可见光图像配准 

Fig.4  ToF (Time of Flight) and visible image registration under shading and weak light 
 

2.2  分割算法的比较 

为了验证本文提出的基于 EM 算法的改进 PCNN 模

型分割算法的有效性，将该模型与经典的 Ostu 算法、原

始 PCNN 算法以及改进 PCNN 算法[13]进行对比。同时利

用得到的目标区域，对目标区域图像进行分割试验，结

果如图 5 所示。 

    
a. Otsu b. PCNN c. Improved PCNN d. EM-PCNN 

 

图 5  不同算法图像分割结果对比试验 
Fig.5  Comparison experiment of image segmentation results of 

different algorithms 
 

同时，计算两组背景差异较大的图像，第一组图像

为目标与背景差异较大，第二组图像为目标与背景差异

较小。结果如表 1 所示。ToF 图像的分割结果中，前后距

离较近的果实易与树枝树叶融合为同一像素类别，从而

导致分割结果中果实目标与背景往往过分割。通过对比

可以发现：传统的 Otsu 在当前图像中目标与复杂背景的

灰度差异较小时，图像分割能够粗略的分割出目标区域，

准确率为 90.88%。但在第二组图像的情况下，几乎无法

完整分离出目标区域，准确率低了 34.88 个百分点。改进

脉冲耦合神经网络的自适应迭代在目标整体灰度高于背

景的情况下，检测率为 93.06%，但错分为目标的背景过

多，所以准确率只有 85.37%，分割效果相对较好。但不

适用于灰度差异小的区域，准确率下降了 33.56 个百分
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点，误差较大。本文算法在分割两种情况时具有明显优

势，在背景判定上具有更高的区分度，两组图像的准确

率分别为 96.62%和 73.84%，均优于对比算法。 

表 1  分割指标数据 
Table 1  Segmentation index data 

% 

数据 
Data 

算法 
Algorithm 

检测率 
Detection rate 

DRS  

漏检率 
Miss rate 

FNRS  

准确率 
Accuracy 

ACCS  

Ostu 90.88 9.11 90.88 

PCNN 82.44 17.55 82.44 

SPCNN 93.06 6.93 85.37 

第一组 ToF 图像
The first 

ToF image 

EM-PCNN 98.68 1.31 96.62 

Ostu 57.68 42.31 56.00 

PCNN 58.60 41.39 56.26 

SPCNN 51.81 48.18 51.81 

第二组 ToF 图像
The second 
ToF image 

EM-PCNN 81.95 18.04 73.84 

 

2.3  特征区域的比较 

为了验证本文提出的特征区域提取算法有效性，将

该模型与最大稳定极值区域（Maximally Stable Extremal 

Regions，MSER）算法进行对比。同时利用得到的目标

区域，对图像进行分割。 

图 6 所示为两种算法的显著区域提取。由图可见，

试验数据显著特征主要体现为苹果果实，在 ToF 图像中

表示为亮目标，且灰度均匀。 

图 6a、6b 所示分别为 ToF 与可见光图像 MSER 算法

获取的特征区域。6c、6d 所示为基于本文算法提取的特

征区域。通过这对比可知，本文提出的算法对 ToF 图像

获取效果好，范围更精确，且可以很好的得到果实区域，

树叶等辅助背景的干扰较少。部分的干扰背景可通过后

续的同名点匹配进行滤除，所以可忽略不计。MSER 算

法得到的显著区域目标整体过度拟合。虽然显著区域可

以获得目标的大致轮廓，但目标区域不够准确，部分边

缘不够明确，且图像间的显著区域存在巨大差异，不能

直接用于后续配准。 
 

MSER 算法 
MSER algorithm 

  

本文算法 

Algorithm in this 
paper 

  

 ToF 图像 
ToF image 

可见光图像 
Visible image 

 

图 6  本文与 MESR 算法特征区域提取对比图像 

Fig.6  The contrast image of feature region is extracted by this 
algorithm and mser algorithm 

2.4  配准算法的比较 

将本文算法与 3 种算法进行比较，第一种是文献[6]

提出的基于角点的配准算法，第二种是文献[5]提出的基

于改进 SURF 的配准算法。方法三是文献[27]提出的结合

Harris 和改进 SIFT 配准算法。基于角点的配准方法先用

Harris 算子提取图像角点，再使用归一化互相关系数法利

用角点附近的灰度信息将角点检测结果进行粗匹配，用

RANSAC 剔除伪角点，完成配准。基于改进 SURF 的配

准方法使用 SURF 算法提取待配准图像的尺度不变特征,

欧式距离作为判断特征相似性的测度,最近邻与次近邻比

值实现特征向量的初匹配，最近邻的搜索策略加速匹配

过程；剔除异常点与优化模型交替迭代的方法提纯匹配

结果。结合 Harris 和改进 SIFT 配准算法通过检测在 Sobel

算子求得的梯度图像上的 Harris 角点，对其角点求 SIFT

描述符，通过描述符完成配准。 

两组图像的配准算法对比如图 7 所示。 
 

角点算法 
Corner 

algorithm 
  

改进 SURF
算法 

Improved 
SURF 

algorithm   
结合 Harris
和改进

SIFT 算法 
Harris and 
Improved 

SIFT 
algorithm 

  

本文算法 
Algorithm 

in this 
paper   

 晴天顺光图像 
Sunny smooth image 

晴天逆光图像 
Sunny backlight image 

 

图 7  基于不同配准算法的晴天顺光与晴天逆光配准图像对比 

Fig.7  Comparison of sunny and sunny backlight registration 
images based on different registration algorithms 

 

表 2 为不同配准算法的特征点匹配结果，对配准结

果手工选取检查点来计算 RESM 以评价配准精度。 

由表 2 可见，基于角点的配准方法中的 Harris 算

法依赖于图像明显的角点，虽然特征点数量多达 130

对，但是能正确匹配的特征点通常只有 0～1 个，错误

率过高。因此对于果园复杂环境的树枝、树叶情况下，

该算子适用性不高，其更适用于场景更为简洁的图像。

基于改进 SURF 的配准算法和结合 Harris 和改进 SIFT

配准算法中的算子有 1～2 对可以计算到配准位置，但

最终计算出的匹配值在图像差异影响下完全不同。尤其

在图像存在空间域上的旋转情况下，同一位置在不同角

度计算出的特征值，更为不一致，所以也不适用。本文

算法利用果实的鲜明特征，避免了在图像存在空间域旋

转的情况下造成的图像差异进一步加大所导致的配准
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困难，即使空间旋转导致的图像间细节差异，也能通过

区域特征准确提取匹配点，对图像的平移、旋转、缩放

均具有可抗性。并且在不同光照条件下均方根误差达

3.05～4.75，配准点达 3～5。 

表 2  不同配准算法的指标数据 
Table 2  Index data of different registration algorithms 

角点算法 
Corner algorithm 

改进 SURF 算法 
Improved SURF algorithm 

结合 Harris 和改进 SIFT 算法 
Harris and Improved SIFT algorithm 

本文算法 
Algorithm in this paper 

序号 
No. 匹配点 

Match 
Point 

正确点 
Correct Point 

均方根误差 
RMSE 

匹配点 
Match 
Point 

正确点 
Correct Point 

均方根误差 
RMSE 

匹配点 
Match Point 

正确点 
Correct 
Point 

均方根误差 
RMSE 

匹配点 
Match Point 

正确点 
Correct 
Point 

均方根误差 
RMSE 

1 125 1 / 7 0 / 15 0 / 5 5 3.58 

2 130 0 / 7 0 / 11 0 / 4 4 3.61 

3 110 0 / 6 1 / 10 0 / 3 3 3.05 

4 143 0 / 13 0 / 9 1 / 4 4 4.75 

5 131 1 / 5 2 / 15 0 / 3 3 3.68 
 

综合可见本文算法可实现较好的配准效果，在果园

背景的不同光照下不受图像差异度的影响，且对图像的

平移、旋转、缩放均具有可抗性。 

3  结  论 

本文提出了一种局部峰值提取及 EM-PCNN 分割的

ToF 与可见光果园苹果图像配准。 

1）局部峰值提取及 EM-PCNN 分割可对 ToF 与可见

光果园苹果图像进行配准，在不同光照条件下均方根误

差达 3.05～4.75，配准点达 3～5。 

2）提出的 EM-PCNN 相对于常规分割方法，本文方

法在提升分割精度的基础上，能有选择的分割图像。利

用 EM-PCNN 对 ToF 置信图像进行分割，本研究算法两

组图像准确率分别为 96.62%和 73.84%，Otsu、PCNN、

SPCNN 中最优的准确率分别为 90.88%和 56.26%。

EM-PCNN算法分割的准确率高于Otsu、PCNN和 SPCNN

算法，具有很好的分割效果。 

本文提出的区域特征算法能有效提取 ToF 和可见光

图像上的果实显著目标区域。 
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Heterologous sources images in the apple orchard registration method 
using EM-PCNN 

 

Zhou Yubo, Liu Liqun※
 

(Gansu Agricultural University Information Science and Technology, Lanzhou 730070) 
 

Abstract: Image registration has been a key preprocessing technique for heterogeneous images. Two kinds of image data were 
transformed into the same coordinate system by matching, combining spatial information and semantic information. 
Multi-source images can be gained to reduce the limitations of a single data source. This study aims to improve the matching 
accuracy between Time of Flight (ToF) and visible heterologous images collected by the binocular acquisition system in an 
orchard environment. A target salient region extraction was proposed using the local peak, pulse coupled neural network 
(pCNN) segmentation and the expectation-maximization for the ToF and visible image registration in an apple orchard. Firstly, 
the significant region in the visible image was calculated to preprocess the red and green components of the visible image, 
according to the Gaussian difference function. Taking the two-dimensional normal distribution of the local gray value in the 
image as the target component, the maximum interclass variance Otsu was used to extract the prospect with a fixed threshold 
as the local peak extraction strategy, then to preliminarily screen the characteristic areas of ToF and visible images, in order to 
improve the pCNN dynamic threshold using the maximum expectation. The link strength was calculated using the local image 
gradient. An Expectation-Maximization (EM) pCNN was proposed to refine the pre-selected region using the image region 
variance for a better termination condition. The invariant moment of the connected region was calculated to locate the same 
name point of the target center using the invariant principle, where the characteristic region was further screened. Finally, the 
same name points were purified by the Random Sample Consensus (RANSAC), where the purified coordinates of the same 
name points were substituted into the transformation model to calculate the model parameters for the registration. The 
experimental images were collected under three conditions, including a sunny day, shade, and weak light, in order to simulate 
different lighting conditions. The translation, spatial rotation, and scaling were performed on each group of ToF and visible 
images. The experimental results show that the EM-PCNN was better than the traditional segmentation for the image with less 
obvious color difference between fruit and growth background. Under normal conditions, the segmentation accuracy and the 
exposure were 96.62% and 73.84% lower, respectively. After that, the feature regions were screened to perform fine 
segmentation using EM-PCNN. There were smaller differences in regional features between the ToF and visible light, 
compared with the traditional Maximally Stable Extremal Regions (MSER), indicating a more accurate range. Harris algorithm 
was suitable for the image registration with the small scale change and rotation angle. The scale-invariant feature transform 
(Sift) algorithm presented the resistance to the translation, rotation, and scaling, where the complete registration was realized 
with the rotation at the spatial level. Consequently, the local peak extraction and EM-PCNN segmentation can be widely 
expected to register the ToF and visible images in the apple orchard, where the root mean square error was 3.05-4.75 under 
different lighting conditions, and the homonymous point was 3-5. The excellent registration was achieved for the ToF and 
visible heterologous images in an apple orchard under the binocular acquisition system, indicating better resistance to the 
image translation, rotation, and scaling. 
Keywords: image processing; test; orchard environment; registration; regional characteristics; PCNN 


